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RESUMO

O problema da confec¢do da grade horéria € recorrente na maioria das instituicdes de
ensino. Ele ocorre sempre no inicio de seus periodos letivos e ¢ necessario grande esforco
para a constru¢do de uma solucdo para o mesmo. Encontrar esta resposta pode ser uma tarefa
trabalhosa, que muitas vezes demanda uma mao de obra grande, e todos os envolvidos neste
processo devem estar atentos ao que esta sendo feito, pois € uma questdo complexa em que
muitas vezes uma “boa solucdo” ¢ dificil de ser encontrada. Este trabalho apresenta a
implementagdo de uma técnica heuristica — algoritmos genéticos — implementada em um
prototipo de software em que foi utilizada linguagem de programagao JAVA e banco de dados
MySQL. Esta técnica, que baseia-se na teoria da evolucdo dos seres vivos proposta por
Darwin, varre o espaco de busca das solugdes de forma aleatdrio guiada, fazendo com que as
solugdes mais aptas sejam “descobertas” dentro do conjunto de solugdes possiveis para este
problema. Em uma boa resposta para este problema, os recursos concernentes a grade horaria
devem ser combinados e alocados de maneira eficiente ¢ que oferecam possibilidade de
aplicagdo real na instituicdo de ensino. Testes realizados com o protdtipo mostraram que a
técnica € capaz de resolver problemas de alocacdo e combinagdo de recursos, trazendo bons
resultados para o escopo deste trabalho.

Palavras-chaves: Grade horaria, algoritmos genéticos, alocacdo de recursos.



ABSTRACT

The problem of preparing the timetable is recurrent in most educational institutions.
It always occurs at the beginning of their academic periods and great effort is needed to build
a solution for the same. Find this response can be a laborious task that often requires a great
handwork, and everyone involved in this process must be attentive to what is being done, it is
a complex issue that often a "good solution" is difficult to be found. This work presents the
implementation of a heuristic technique, genetic algorithms, in a prototype software that was
implemented with the JAVA programming language and MySQL database This technique,
which is based on the theory of evolution proposed by Darwin, scans the search space of
solutions in random way guided, making the fittest solutions discovered within the set of
possible solutions to this problem. In a good answer to this problem, the concerning timetable
resources should be combined and allocated efficiently and offer the possibility of real
application in educational institutions. Tests conducted with the prototype showed that the
technique is capable of solving problems of allocation and combination of resources, bringing
good results for the scope of this work.

Keywords: Grid time, genetic algorithms, resource allocation.
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1 INTRODUCAO

No mundo real, muitas atividades sdo dependentes de recursos limitados. Dessa
forma, a alocacdo correta e eficiente destes recursos finitos ¢ imprescindivel para que as
respostas destas atividades possam ser encontradas. Alocar uma frota de 6nibus em escalas de
linhas e horarios [11], alocar policiais, médicos ou enfermeiros em escalas de servigo, realizar
o correto roteamento de veiculos em sistemas de transporte e logistica [12], gerenciar recursos
computacionais conforme restrigdes/prioridades impostas pelo sistema operacional [16] sdo
questoes que dependem exclusivamente da quantidade de recursos disponiveis e de como e
onde serdo aplicados.

No transporte publico, o problema da alocacdo de veiculos em linhas e horarios
oferece pontos bem complexos e que devem ser levados em consideragdo no momento de
serem estudados. Itens como numero de passageiros, duracdo média de cada viagem e tabela
de horario a ser cumprida sdo alguns recursos que devem ser aplicados da melhor maneira
possivel, levando-se em consideragdo sempre a capacidade dos veiculos, quantidade maxima
de horas trabalhadas e periodo de repouso obrigatorio tanto dos motoristas quanto dos carros.
Esfor¢o semelhante ¢ aplicado na constituicdo de escalas de servico de pessoal (médicos,
policiais, etc) em que os recursos disponiveis (mdo de obra) devem ser aplicados de forma a
compor os quadros hordrios de trabalho, fazendo com que determinados individuos ndo
fiquem sobrecarregados com mais horas trabalhadas do que outros; da mesma forma ocorre
no roteamento de veiculos em que € preciso escolher trechos de rotas, que podem muitas
vezes ndo ser os mais curtos, para aplicad-los no caminho que deverd ser percorrido pelo
veiculo.

Quando se tem poucos recursos para serem aplicados em poucos locais, isto nado
chega a ser um problema complexo, pois visto o nimero de combinagdes possiveis as mesmas
podem ser feitas e enumeradas, escolhendo-se ao final a solugdo que melhor se encaixa ao
problema. Porém sua complexidade pode aumentar, conforme se aumentam os recursos € 0s
locais onde os mesmos serdo aplicados, isso acaba tornando impraticavel a acdo da
verificagdo manual das solucdes, pois o numero de combinagdes pode crescer de forma
fatorial em relagdo aos recursos disponiveis. Geralmente isto ocorre nos problemas de
otimizagdo combinatdria, onde o elevado nimero de recursos e combinagdes possiveis entre

os mesmos podem causar uma “explosao” de solucdes aptas.
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Em um contexto educacional, as instituicdes de ensino necessitam confeccionar sua
grade de horérios antes do inicio de seus periodos letivos, realizando uma alocagdo de
professores em disciplinas, hordrios e salas. Este problema ¢ conhecido como “problema de
geragdo da grade horaria”.

Recursos como quantidade de professores com suas respectivas restri¢des de horario
e afinidade com disciplinas, quantidade de salas disponiveis, disciplinas que necessitam de
laboratérios de uso especifico, dentre outras, devem ser levadas em consideracdo para uma
alocagdo eficiente. Dentro desta realidade, podem ser definidas, por exemplo, algumas das
seguintes combinagdes na aplicagdo destes recursos: para qual disciplina um professor sera
alocado, em qual sala esta turma serd alocada, qual periodo do dia letivo sera destinado para
determinada turma. Tudo isto respeitando regras simples como ndo alocar um professor,
concomitantemente, em mais de uma sala ou nao alocar mais de uma turma na mesma sala, no
mesmo periodo em que possuam disciplinas diferentes. Em suma, a geragao da grade horaria
precisa atender as mais variadas restricdes relativas a este processo, levando sempre em
consideragdo as variaveis como professores, disciplinas, salas e horarios.

O numero de combinagdes possiveis que podem ocorrer no momento da confecgdo de
uma grade horaria ¢ diretamente proporcional ao fatorial do ntimero de turmas/salas
disponiveis [13]. Impondo as restricdes do pardgrafo anterior, o problema pode se tornar bem
mais complexo, visto que serd necessario filtrar e descartar as grades que ndo satisfazem as
condi¢des impostas.

Partindo do pressuposto que uma instituicdo possui jornadas educacionais de 4
periodos por turno de dia trabalhado, durante 5 dias na semana, totalizam-se 20 periodos
semanais para uma unica turma. Esse numero pode gerar um espago de busca igual (4 x 5)!,
ou seja, 2,43x10'® combinagdes possiveis de serem efetuadas nesta grade horaria.

Como apresentado em [6], a formulacdo matematica que mostra o tamanho do espago

de pesquisa de um problema de elaboragdo de horérios de aulas ¢ expresso pela equagdo 1.

TEP=(NDS x NAD x NSA ) "P* M) Equagdo (1)
onde:
TEP ¢ o tamanho do espago de pesquisa;
NDS ¢ o nimero de aulas didrias para o curso envolvido na distribui¢do das aulas
consideradas;

NSA ¢ o numero de salas de aulas disponiveis para utilizagao das aulas;
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ND ¢ o numero de disciplinas pertencentes ao horario de aula;

NAP ¢ o niimero de aulas a serem distribuidas para cada uma das disciplinas.

Sendo que, para a geracdo de uma grade horaria que contemple mais de um curso
simultaneamente, esta equacdo deve ser aplicada a cada um dos cursos em questdo, ¢ a
resposta final sobre o tamanho do espago de busca/pesquisa total, ¢ o somatorio dos espagos
de busca/pesquisa de cada um dos cursos envolvidos.

Geralmente, o desenvolvimento de grade horaria dentro das institui¢des de ensino
pode ocorrer de duas maneiras: manualmente ou empiricamente [14]. O processo manual
implicaria em colocar parte da mao de obra disponivel da institui¢ao de ensino para trabalhar
neste problema. Esta tarefa pode demorar dias até que seja encontrado um resultado
considerado “bom”. Porém, se erros forem cometidos no inicio desta atividade, teremos, ao
final, uma solu¢do ruim e todo o resultado podera ser invalidado, sendo, desta forma,
necessario o recomeco da tarefa, e ocasionando a perda de dias de trabalho. Por outro lado, o
processo empirico significaria contar com a experiéncia obtida nos anos/semestres anteriores
e aproveitar o maximo possivel dos horarios ja alocados nos periodos de semestres/anos
passados, modificando pouca coisa e aplicando-os nas grades correntes.

Solucionando o problema desta ultima forma, pode-se ter o maleficio de uma solucao
“engessada” ao longo dos anos, que no momento em que for preciso aplicar alteragdes severas
na grade utilizada, serd necessario o retrabalho desde o seu inicio, ocasionado a confecgdo de
uma solucdo totalmente nova para o problema em questao.

Para resolugdo deste problema, assim como os demais problemas apresentados
anteriormente, afirma-se que pode ndo existir uma Unica solu¢do correta, mas sim um
conjunto amplo de solu¢des dentro do seu espaco de busca que igualmente podem ser
utilizadas como resposta. Pode, de certa forma, haver diferengas entre elas, mesmo assim
todas podem solucionéd-lo de forma satisfatoria. Deste modo, ¢ esperado a aplicacdo de um
método que possa filtrar/priorizar as melhores respostas para o problema, ou respostas que
consigam chegar bem perto de uma solucio 6tima.

Assim como [11] comenta, é importante lembrar os conceitos de maximos locais e de
maximos globais, pois sdo essenciais em problemas de busca que envolvem otimizacdo e
combinagdo de recursos. Um méaximo global realmente representa uma solucdo qualificada
em relagdo a todo o conjunto de solugdes possiveis para o problema, enquanto o maximo local

¢ uma boa solugdo perante as solugdes vizinhas, mas que ndo aborda todo o espaco de
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solucdes possiveis. Muitas vezes a busca por um méaximo global pode ser inviavel, quando o
problema apresenta muitas variaveis/recursos. Um exemplo de maximos locais € maximo
global ¢ observado na figura 1.

Em tese, este problema da grade horaria ¢ um dos classicos problemas
computacionais, cuja sua solucdo acaba por determinar uma sequéncia de encontros entre
alunos, docentes e a combinac¢do entre os mesmos, salas e disciplinas. Ele ¢ classificado como
um problema do tipo NP-dificil, pois ¢ mais facil verificar a qualidade de uma solucao
apresentada com base no resultado que ¢ procurado, do que obter analiticamente tal solucao

em tempo polinomial[10].

Figura 1 - Exemplo de pontos de méximos locais ¢ maximo global
Mazximo global \\‘

_—~Maxmmo local —__ n

1]
. M
(i

2,0 + ﬂ‘q . | A f\- j’\ ]
00 _l.u.j I\,{ \/\Fm \/\J v \Jj \ k ]
o

-1,0

1,0 h
1

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2,0

Fonte: Ferreira; Corréa (2010)

1.1  Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral:
Abordar o tema proposto da geracdo de grade horaria para uma institui¢ao de ensino.

Por conseguinte, desenvolver um prototipo de sofiware que consiga resolver de forma

satisfatoria o referido problema.

1.1.2  Objetivos Especificos:
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Para que o objetivo geral deste trabalho pudesse ser alcangado, foram propostos uma

série de objetivos especificos, elencados a seguir:

— Estudar as diversas técnicas utilizadas em problemas de alocagdo de recursos e otimizagao

combinatoria;

— Estudar grades de horarios de semestres passados do campus Bagé da Universidade Federal

do Pampa;

— Analisar a grade curricular dos cursos de graduacdo da Universidade Federal do Pampa —

Campus Bagé, bem como os professores de cada area;

— Mapear as restricdes a serem impostas no momento da geragcdo da grade horéria;

— Definir uma linguagem de programac¢do e um sistema gerenciador de banco de dados para a

implementagao do prototipo;

— Realizar a identificacdo e a implementacdo das técnicas que busquem a solugdo mais

adequada para o problema;

— Desenvolver um protétipo que utilize a(s) solugao(des) escolhida(s);

— Realizar um estudo de caso nos dados da grade horaria dos cursos de graduagdo da

Universidade Federal do Pampa — Campus Bagé.

1.2 Justificativa

Sabendo-se que os problemas de alocacdo e combinagdo de recursos demandam, na
maioria das vezes, grande poder computacional e um tempo elevado de processamento, visto
a grande quantidade de combinagdes que podem existir entre os recursos € os locais onde os
mesmos deverdo ser alocados, a implementacdo de uma possivel solugdo, em particular para o

problema da grade horaria, se faz necessario e ¢ de relevante importancia no ambito das
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institui¢coes de ensino.

Observando-se que a Unipampa, campus Bagé, atualmente utiliza a forma empirica
de confeccdo da grade horaria, algo custoso, demorado e que, dependendo das mudangas a
serem realizadas de um semestre para o outro, pode tornar-se em uma forma manual de

confecg¢do. O presente trabalho buscou a automatizagao deste processo.

1.3 Metodologia

Inicialmente, foi realizada uma pesquisa e levantamento de literatura para verificagao
do que ja foi produzido e implementado em relagdo a problemas de grade horaria no ambito
académico.

Foi necessario realizar o levantamento das restrigdes que possuem necessidade de
serem impostas na grade horaria, e aplicad-las ao dominio do problema de grade horéaria em
questdo. Esse levantamento ocorreu em primeiro plano com a coordenacdo do curso de
Engenharia de Computacdo do campus Bagé. Apods, foi expandido aos outros cursos deste
campus, para que solugdes interligadas entre as grades de diferentes cursos fossem geradas.

A posteriori, o problema em si foi modelado buscando estruturar os requisitos
levantados, de forma que ajudem a explicar as caracteristicas do prototipo, suas
funcionalidades, seu comportamento e a melhor forma de implementacdo. Os dados e
restricdes foram relacionados entre si, para que a auxiliassem na correta construcao do
projeto.

Em seguida, a implementacdo do protdtipo ocorreu em linguagem de programagao
que atendeu satisfatoriamente as demandas e requisitos elencados para o prototipo, que fazem
parte do escopo do problema. O banco de dados escolhido tem licenca de utilizagao livre, com
suporte a linguagem SQL e ferramentas que auxiliam o seu gerenciamento de forma facil e
simplificada.

Escolhidos a linguagem de programacgdo e o sistema gerenciador de banco de dados,
foram analisados os dados disponibilizados pela Unipampa — Campus Bagé — como: dados
sobre a grade curricular dos cursos de graduagdo, quadro docente, turmas dos cursos e
estrutura fisica disponivel, como salas de aulas e laboratorios de uso especificos utilizados nas
disciplinas.

Apo6s o prototipo, estar funcional, foram realizados testes, trazendo-os para o plano
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do problema em questdo, que ¢ a distribuicdo dos horarios dos cursos de graduagdo, do
Campus Bagé, de forma satisfatoria e funcional. Os resultados obtidos foram avaliados tanto
em desempenho como em acertos nas grades. Foram levadas em consideracdo o nimero de
colisdes de horario que ocorreram, nimero de restrigdes quebradas e os tipos das restri¢des

que nao foram atendidas.

1.4 Estrutura do trabalho

A estrutura do trabalho est4 dividida entre os seguintes capitulos:

O capitulo 1, no qual ¢ apresentada a introdugdo, com uma contextualizacdo do
problema, os objetivos gerais do trabalho, uma justificativa, e uma breve explanagdo da
metodologia do trabalho.

No capitulo 2, sdo mostrados os conceitos gerais e a revisao da literatura, a descri¢ao
da técnica de busca aplicada ao contexto do problema, suas estruturas e seus modelos e uma
breve explicacdo do desenvolvimento.

A apresentagdo e a descri¢do do desenvolvimento do trabalho sdo parte do capitulo 3,
que contém os trabalhos correlatos, levantamento das restricdes, coleta dos dados e
informagdes relativos ao problema, modelagem dos dados e das estruturas, implementagdo do
prototipo de software na linguagem de programagdo escolhida e a implementacao da técnica
escolhida.

No capitulo 4 ¢ mostrado o prototipo, os dados experimentais e os resultados, e no

capitulo 5 a conclusdo do trabalho e os trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA

Segundo [13], todos os semestres, instituicdes de ensino precisam definir os horarios
das disciplinas de acordo com a disponibilidade de seus professores. Ele afirma ainda que
podem haver outras restricdes, como turmas que possuem alunos em comum, preferéncia para
que alunos estudem sempre no mesmo bloco, etc.

Para [2], esse conjunto de restricdes podem variar de institui¢do para institui¢ao,
sendo observadas sempre as caracteristicas do ambiente e as caracteristicas das pessoas
envolvidas neste processo; que geralmente sdo os coordenadores de curso. Ele também
afirma, que na maioria das vezes, a montagem do horario ¢ feita de forma manual ou
empirica, conforme ja visto, e que esta tarefa pode necessitar de um tempo consideravelmente
alto até que seja finalizada, sendo extremamente suscetivel a erros.

De acordo com [9], a satisfacdo de todos os requisitos desejdveis na confec¢do de
uma grade horaria pode ser, e geralmente ¢, impossivel de se realizar na pratica. Até mesmo
porque, muitas vezes, varios pedidos de professores podem ser conflitantes, acabando por
tornar a grade nao compacta, trazendo periodos livres durante a semana, ou até mesmo, aulas
dispersas para alguns dos docentes. Ele ainda afirma que estes requisitos devem ser divididos
em diferentes prioridades (importantes e ndo importantes).

Seguindo este mesmo raciocinio, [13] e [5] afirmam que as restrigdes aplicadas ao
problema podem ser classificadas em dois tipos de restricdes: hard constraint e soft
constraint. Uma hard constraint ¢ uma restricdo que ndo pode ser quebrada, pois
inviabilizaria a resposta final, como a alocacdo de um professor para ministrar aulas em duas
salas concomitantemente. Algo impossivel de ser satisfeito. Por outro lado, uma soft
constraint seria uma restricdo desejavel de ser aplicada, porém se a mesma nao puder ser
atendida, ndo torna a resposta da solucdo incorreta. Isto seria a questdo de alocar as aulas de
alunos de um determinado semestre num mesmo bloco de um prédio, para conforto dos
mesmos, ou de um professor que preferencialmente quer ter suas disciplinas agrupadas em
dois dias da semana.

Por vezes, devido ao alto numero de recursos/restri¢cdes, particularmente no problema
de grade horéria, sdo utilizadas técnicas baseadas em algoritmos heuristicos construtivos, que
consistem basicamente em alocar aula a aula, disciplina a disciplina, docente a docente, até

que o quadro horario seja confeccionado por completo. Utilizando uma implementacao deste
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tipo, significa que se deve priorizar a alocagdo de casos mais restritivos, para que,
posteriormente, possam ser alocados os casos com menos restricdes € que terdo uma
prioridade menor. Esta implementagdo tem alto impacto na codificagdo do algoritmo no
momento em que as restricdes necessitarem que suas prioridades sejam modificadas [14].

Ainda segundo [14], apesar da aparente facilidade de implementacdo do método
descrito acima, o crescente aumento/variacdo de recursos, de locais disponiveis para alocacao
e a variagdo de restricdes sobre os recursos existentes, tornam a sua utilizagcdo pouco eficiente.
Deste modo, diversas técnicas tém sido propostas e utilizadas neste problema, como, por
exemplo, a de programacdo inteira, problema de fluxo de redes ou sendo utilizadas técnicas
com coloracdo de grafos.

Ultimamente, a inteligéncia artificial, através de suas técnicas dentro de espacos de
busca, tem se mostrado uma forte ferramenta na resolu¢do de problemas de otimizagdo NP-
dificeis na alocacao de recursos, e estdo sendo largamente empregados neste contexto. Dentre
estes podem ser enumerados a busca tabu, as estratégias evoluciondrias, os algoritmos
genéticos, algoritmos meméticos, o resfriamento simulado, GRASP, entre outras [14].

Segundo [18], a busca tabu ¢ uma heuristica baseada e originada nos anos 70. Ela ¢
uma técnica que guia a busca de modo que se possa permitir que a mesma consiga escapar de
maximos locais. Durante sua execucdo, ¢ mantida uma lista com os melhores individuos
encontrados. Desta forma, mantém-se o espago de busca otimizado. Apos a aplicacdo de uma
heuristica ¢ verificado se o individuo encontrado ¢ uma solucio boa, em caso negativo, ele é
removido da lista, quando o mesmo atinge seu tempo de expiracao (prazo tabu), este pode ser
removido da lista. O problema apesentado estd na calibragdo do tamanho da lista, do tempo de
aspiragdo dos individuos, e de, apresar de apresentar tentativas de escapar dos maximos
locais, ndo raro esta técnica acaba por ndo produzir solugdes ideais. Para [11], ela ¢ muito
sensivel aos seus parametros de entrada.

O resfriamento simulado, ainda segundo [18], ¢ uma técnica que tenta simular o
processo de amnealing dos cristais. Esta técnica surgiu da observagdo do resfriamento
gradativo de certos materiais, que, apartir de uma alta temperatura inicial leva o material ao
estado minimo de energia. Esses estados sdo caracterizados por uma perfei¢cdo estrutural caso
o resfriamento ndo tivesse sido gradativo. Na simulacdo, a temperatura fixa aquece o material
e faz com que suas particulas (recursos que devem ser alocados) sejam agitadas e

gradativamente as mesmas comec¢am a ocupar seus locais no individuo. A verificacdo da
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temperatura de aquecimento € o quanto a temperatura deve diminuir a cada iteragdo sao
elementos dificeis de serem parametrizados, e para que um maximo global consiga ser
encontrado, depende muito de como ¢ a qualidade do primeiro individuo da execugdo (que ¢
codificado de forma aleatdria) sendo que muitas vezes esta técnica pode ficar “presa” em um
maximo local por causa do seu primeiro individuo.

Para [17], a técnica de Hill Climbing comega visitando a vizinhanga de uma solugao
inicial e, uma nova solugcdo somente ¢ aceita em substituicdo a existente, se a mesma
apresentar um resultado melhor ou igual a solugdo atual. O nome se deve a analogia, para um
problema de maximizagdo, ao ato de uma pessoa escalar uma montanha, onde a mesma deve
somente subir a encosta, € nunca descé-la.

Em seu trabalho, [11] nos mostra o método de GRASP (greedy randomized
adaptative search procedure), que € uma técnica de busca adaptativa através de um algoritmo
guloso. A cada iteragdo ¢ construida uma solugdo viavel, e em seguida, ¢ aplicado um
processo de busca na vizinhanga para um possivel refinamento da resposta. A primeira
solucdo da técnica ¢ construida de forma totalmente gulosa, com o objetivo de gerar uma
solugdo viavel. As melhores solugdes a cada iteracdo passam a fazer parte de uma lista restrita
de candidatos. Apds isso, € entdo realizada uma busca local nesta lista para achar entdo as
melhores solugdes. O autor nos fala que este método ¢ muito dependente do método de busca
local para o aperfeicoamento da solucao.

Sobre os algoritmos meméticos, [5] apresenta como sendo uma técnica baseada nos
algoritmos genéticos, onde as unidades basicas da implementacdo sdo os memes e, ao
contrario dos genes, podem ser modificados/aprimorados durante a vida, utilizando para isso
uma fung¢do de aprimoramento que ¢ executada com uma frequéncia pré-fixada.

Seguindo o mesmo pensamento de [5], em que deseja-se anular de alguma forma os
maximos locais, € ndo ter uma resposta encontrada em um tempo exponencial em relagao ao
tamanho da entrada do problema, escolheu-se os algoritmos genéticos por uma série de
vantagens listadas a seguir:

— podem resolver problemas complexos de forma confiavel;

— a constru¢do de um AG e de seus modelos ¢ algo geralmente simples de ser implementado;
— sd0 extensiveis a outros problemas;

— existe uma certa facilidade de combinag@o com outros métodos de busca, principalmente no

que se refere a questao de otimizagdo dos seus parametros de execucao;
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— existe a plena possibilidade de implementagao que tire vantagem de arquiteturas paralelas.

2.1 Algoritmos Genéticos

A histdria dos algoritmos genéticos comeca na década de 1940, quando os cientistas
comegavam a se inspirar na natureza para criar este ramo da inteligéncia artificial. As
pesquisas se desenvolveram mais nas areas das questdes cognitivas € na compreensdo dos
processos de raciocinio e aprendizado até o final dos anos 50. A partir dai, os pesquisadores
comegaram também a voltar seus esfor¢os em busca de modelos de sistemas genéricos que
pudessem gerar solugdes candidatas para problemas que eram dificeis demais para serem
resolvidos computacionalmente [13].

Ainda segundo [13], em 1957, George Box apresentou seu primeiro esquema de
associacao de problemas de otimizacdo com a teoria da evolucao natural das espécies,
proposta por Darwin em 1859.

Uma outra tentativa de utilizar processos evolutivos para resolu¢dao de problemas foi
feita por Rechenberg em 1965, quando ele desenvolveu as estratégias evoluciondrias. Sua
pesquisa tinha ampla fundamentagdo teorica e foi aplicada com sucesso a varios problemas
praticos. Mesmo nao possuindo conceitos amplamente aceitos atualmente, como cruzamento
entre individuos e popula¢des maiores, o trabalho de Rechenberg pode ser considerado
pioneiro, por ter introduzido as técnicas evolucionarias ao tratamento de problemas do
cotidiano [13].

No final da década de 1960, outro pesquisador, com o nome de John Holland,
trabalhou nas falhas e aprimorou o que havia sido pesquisado por Rechenberg. Contendo
operagdes que compunham itens como necessarios a sobrevivéncia das espécies, sendo estas o
cruzamento, a mutagdo, a selecao natural, as grandes populagdes, entre outras, Holland pode

ser considerado como o “inventor” dos algoritmos genéticos [13].

Holland estudou formalmente a evolugdo das espécies e propdés um modelo
heuristico computacional que quando implementado poderia oferecer boas solugdes
para problemas extremamente dificeis que eram insoliiveis computacionalmente até
aquela época. (LINDEN, 2012, p. 38).



22

Figura 2 - Diagrama de posicionamento dos algoritmos genéticos dentro das
técnicas de busca da inteligéncia artificial.

Técnicas de Busca ]
Baseadas em Célculo Aleatorias-Guiadas ]
|
LA_lgorit.mos Evo]ut.iorté.rios| I Resfriamente Simulade |
Estratégias Evolucioné.riasl | Algoritmos Genéticos | | Programag ao Genética |
[ |
k Paralelos | ’ Sequenciais |

Fonte: Linden (2012)

Dentre os métodos enumerados na figura 2, destacam-se os algoritmos
evolucionarios. Sdo técnicas de busca aleatério guiadas, que utilizam o estado atual do
algoritmo, mais informagdes aleatorias, para guid-lo na montagem de como serd seu proximo
estado futuro na pesquisa pela solugdo do problema. Isto faz com que parte do caminho até
uma das “boas” solugdes fosse cortado, ¢ um atalho fosse criado. Estas técnicas baseiam seus
modelos computacionais nos processos naturais de evolu¢ao como ferramentas para resolucao
de problemas.

A principal diferenca entre as técnicas de busca e a otimizagao tradicional € que estes
algoritmos operam sobre uma série de solugdes candidatas que podem ser uma das boas
solucdes possiveis para o problema, refinando cada vez mais seu conjunto de solucdes
conforme o tempo passa, enquanto a otimizagao tradicional tenta construir a melhor reposta,
podendo muitas vezes necessitar de um tempo exponencial ou fatorial em relagdo ao tamanho
dos dados de entrada.

Dentro do ramo de estudo dos algoritmos evolucionarios, foram estudados para o
problema de grade horaria os algoritmos genéticos, que sdo uma técnica que t€m se destacado
como solucdo de uma grande gama de problemas devido a sua simplicidade e facilidade de

implementacao.

2.1.1 Estruturas dos algoritmos genéticos

Segundo [13], os algoritmos genéticos sao um ramo dos algoritmos evolucionarios

(subdivisdo da é4rea da inteligéncia artificial) que podem ser definidos como uma técnica
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baseada em uma metafora do processo bioldgico da evolugao natural. Pode-se dizer que eles
sd0 uma técnica de otimizag¢do global, ou seja, eles ndo ficam restritos a apenas um
determinado local do espaco de solucdes, pois tentam varrer de forma aleatério guiada, a
maior parte do espago total de buscas.

Assim como na evolugdo natural, os algoritmos genéticos possuem diversas etapas e
diversos elementos que se assemelham com a teoria da evolugdo proposta por Darwin, em que
os individuos mais aptos, acabam tendo maiores probabilidades de se reproduzir. Os
algoritmos genéticos compreendem os seguintes elementos: gene, locus, genotipo, fendtipo,
individuo, populagdo, geragcdo, operadores genéticos (reproducdo dos individuos), grau de
aptiddo e os métodos de selecao.

Gene: ¢ a parcela indivisivel do individuo, em conjunto com outros determinados genes
produz determinada caracteristica para o individuo (aqui identificados por algarismos

binarios) — figura 3;

Figura 3 - As parcelas indivisiveis do AG, os genes

1 0

Fonte: Acervo proprio
Locus: ¢ a posicao que um gene ocupa dentro de um individuo.
Gendétipo: ¢ a estrutura composta por uma dupla, ou um conjunto de genes.
Fenotipo: ¢ a caracteristica exteriorizada do genotipo, ou seja, o que se pode ver de forma
externa.
Individuo: ¢ formado pelo conjunto de genes, e este conjunto se torna uma das solugdes
candidatas que podem ser a resposta para o problema trabalhado (exemplificado por um

numero binario de 6 bits) — figura 4;

Figura 4 - O individuo composto por um conjunto de
genes

0 1 1 0 0 1

Fonte: Acervo proprio
Populacio: ¢ o conjunto de varios individuos coexistindo no mesmo periodo de tempo —

figura 5;
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Figura 5 - Conjunto de individuos formando uma populagado
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Fonte: Acervo proprio

Geracio: ¢ a variacao de diferentes individuos da populacdo com o passar do tempo — figura
6;

Figura 6 - Variagao das populagdes com o passar do tempo, formando as geragdes
do presente e do passado.
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Fonte: Acervo proprio
Operadores Genéticos: sao os métodos reprodutivos, que podem ser de forma sexuada, ou de
forma assexuada. A forma sexuada ¢ a forma com que os individuos se reproduzem através do
cruzamento entre si, trocando material genético (genes) para que seja possivel a criagdo de
novos individuos. A este método da-se o nome de crossover ou operador de recombinagdo, e

pode ser observado na figura 7.

Figura 7 - Crossover juntamente com mutac¢ao

Pai O Individuo Original
[ofit[sfJofo]] [o[1]ofof1]1]
Crossover Mutacdo
Pai 1
el fofofi]] lofa]o[mmf1]1]
Movo Individuo Movo Individuo

[ofl:Jofofs]"]

Fonte: Acervo proprio
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Ja ao método assexuado da-se o nome de mutacao, ¢ onde um individuo cria uma
copia de si mesmo, porém durante a criacdo desta coOpia, determinado gene aleatdrio ¢
modificado em relagdo a sua matriz genética original, fazendo com que o mesmo deixe de ser
uma copia e seja um novo individuo.

Na figura 7, observa-se que a troca de material genético entre dois individuos se deu
de forma a se cruzarem em um Unico ponto, ou seja, este ¢ o chamado crossover de 1 ponto.
Porém a implementagao pode ser feita em dois pontos, chamado de crossover de 2 pontos, ou
em 3 pontos, que ¢ chamado de crossover de 3 pontos. Conforme [13], acima de 3 pontos nao
existem ganhos comprovados de qualidade na solucdo obtida como resposta. A figura 8,
representa o chamado crossover uniforme, onde pode-se observar que a troca de material
genético entre os pais se da de forma aleatoria, através de uma matriz de recombinagdo. Este ¢

um dos tipos de crossover em que se pode obter as melhores solugdes. Ele sera discutido

posteriormente.
Figura 8 - Crossover uniforme
O {0 (1L [ 11]0 Pai 1
1/11/0(0 |11 Matriz de Recombinag3o
Pai 2
011 Filho resultante do crossover

Fonte: Acervo proprio

Fungao de Avaliacdo: Também conhecida como funcdo de fitness ou fungdo objetivo. Nos
algoritmos genéticos, esta ¢ a fase que consome maior tempo de processamento, pois € o
método que avalia um a um os individuos, conforme a qualidade que apresentam em relacao a
resposta esperada para o problema. Esta “qualidade” ¢ transformada em um valor numérico,
para que se possa saber quais individuos sdo mais aptos dentro de uma populagao.

Método de Sele¢ao: Imprescindivel para a evolucdo do AG, o método de selecdo ocorre
baseado na avaliagdo realizada anteriormente. Ele deve delimitar quais sdao os individuos que
devem ter mais chances de levar seu material genético as geracdes futuras e quais sucumbirao
na atual geragdo, ndo deixando descendentes. Importante salientar que isto ndo implica que os

individuos mais bem avaliados tenham que obrigatoriamente passar seu material genético a
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frente, mas sim que eles tenham maiores chances (probabilidade maior do que os individuos
com avaliagdo menor) de deixarem descendentes. Entre os tipos de métodos de selecao, pode-
se citar os seguintes:

Método do Elitismo — Os melhores individuos de uma geracdo sdo passados diretamente
para a geragao seguinte, sem efetuar cruzamento com outros individuos ou mutagdes em sua
estrutura.

Método do Torneio — Individuos aleatdrios sdo escolhidos dentro da populagdo e os
mesmos “duelam” entre si, levando em considera¢do o valor de suas avaliagdes calculadas
pela funcdo de avaliagdo. A disputa ¢ para ver qual dos dois individuos sorteados
aleatoriamente tem o direito de usar algum dos operadores genéticos (crossover ou mutagao).
Método da Selecao por Ranking — Estabelece-se uma ordem decrescente pelo valor da
avaliacdo de cada individuo e, a partir disto escolhe-se os primeiros do ranking para serem
efetuados os operadores genéticos sobre os mesmos. Em seu relato, [13] fala que este método,
apesar de ser de facil implementacdo, pode ser prejudicial para o algoritmo, pois muitas vezes
resulta em uma convergéncia genética precoce. Convergéncia genética ¢ quando as geragdes
comecam a evoluir somente para determinada regido do espago de busca, ndo contemplando
outras partes deste espago. Na selecdo por Ranking, isso pode acontecer porque os piores
elementos podem ndo ter chance de se reproduzirem, e se alguns destes elementos possuirem
uma parte de sua carga genética essencial para a solugdo do problema, essa carga nao chegara
até as geracdes futuras e a resposta convergira de forma rapida, porém nao tao completa.
Método da Roleta Viciada — M¢étodo que consiste em emular computacionalmente uma
roleta de jogos viciada. Uma populacdo (conjunto de individuos) possui, por exemplo,
avaliagdes nos valores de 32, 6, 15, 10, cujo o somatdrio € 63, este nimero corresponde aos
360° de uma roleta. O individuo que possui avaliagdo 32 ocupara 52,79% da roleta, ou seja,
190°. O individuo com avaliagdo 6 ocupard 9,52% da roleta, ou seja, 34,27°. O individuo de
avaliagdo 15 ocupard 23,8% da roleta, ou seja, 85,71° e o individuo de avaliagdo 10 ocupara
15,87% da roleta, ou seja, 57,14°. Observa-se que o individuo que tera mais chances de ser
sorteado ¢ o que possui avaliagdao 32, seguido do que possui avaliagdo 15, sendo o préximo o
que possui avaliacao 10 e o individuo que possui menor avaliagdo, ou seja, 6, possui a menor
chance de ser selecionado entre todos os outros. Este método de selecdo ¢ mais lento perto dos
outros 3, mas ¢ o que da mais chances de os individuos menos aptos serem escolhidos para

que possam levar sua carga genética até as geragdes futuras. Dessa forma, pode-se prevenir a
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convergéncia genética prematura e aumentar o espago de busca a ser explorado. Uma pseudo
representacdo da divisdo da roleta entre os individuos no método da roleta viciada pode ser
melhor observado na figura 9.

Segundo [13], e como ja comentado, os métodos de selecdo mais rapidos (elitismo,
torneio, ranking), possuem convergéncia genética prematura e varredura de um espago de
busca muitas vezes menor que o necessario. Nestes métodos, os individuos com aptiddo baixa
sdo privados do cruzamento, sendo que muitas vezes, parte de sua carga genética teria

contribuicdo importante para a resposta final do problema.

Figura 9 - Exemplo do método da Roleta Viciada

W Individuo com avaliagdo 32

u Individuo com avaliagdo 6
Individuo com avaliagdo 10

¥ Individuo com avaliagao 15

52,79%

Fonte: Acervo proprio

J4 os métodos de selecdo mais lentos (roleta viciada), sdo o inverso em relagdo aos
métodos mais rapidos. O tempo de execuc¢do ¢ muito prejudicado, ja que pode haver o
cruzamento entre individuos com aptidao muito baixa, formando, dessa forma, muitos
individuos ruins. Porém, a varredura do espaco de busca ¢ bem mais ampla do que os outros
métodos, ja que desta forma uma parte do espago de busca inexplorado passa ser visitado e a
possibilidade de encontrar individuos mais aptos para a melhor solu¢do do problema ¢

consequentemente maior.

2.1.2 Modelo de algoritmo genético

Conforme [13], a forma com que os individuos serdo codificados para representacao
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das informagdes do problema dentro do AG ¢ parte de grande importancia dentro da
implementagdo do algoritmo. Deve-se modelar a estrutura para que se possa trabalhar com
todas as informagdes relevantes do problema que serdo manipuladas pela implementagao.

Esta acdo se resume, basicamente, em traduzir a informagao do problema em questao
para um modelo em que seja viavel seu tratamento pelo computador, quanto mais adequada
ela for, melhor sera a qualidade dos resultados obtidos.

Uma boa definicdo da representacdo das informagdes no individuo minimiza a
quantidade de testes necessarios para que possa ser feita a avaliagdo do mesmo, diminuindo,
desta forma, o tempo de execucao do algoritmo, visto que a avaliacdo dos individuos ¢ um
dos pontos que consome maior tempo de processamento dentro do AG.

Pode-se observar na figura 10 o fluxograma de como ¢ o funcionamento basico de

um algoritmo genético, contendo suas diversas etapas.

Figura 10 - Esquema do funcionamento de um algoritmo genético

Selecdo: escolhemos os Operadores genéticos: Aplicamos os
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Fonte: Adaptado de Linden (2012)

2.2 Trabalhos correlatos

Segundo [3], um individuo com boa avaliacdo satisfaz questdes como colisdes dos
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docentes na grade horaria e leva em consideragdo as disponibilidades dos professores nos
diversos periodos para que ministrem suas aulas. Para ele, quando uma grade possui dois
periodos consecutivos da mesma disciplina, ela é pontuada positivamente com 10 pontos,
quando existem 3 periodos consecutivos da mesma disciplina, sdo acrescentados 5 pontos, e
quando o agrupamento passa para 4, a pontuacao adicionada passa a ser 15 pontos. Pode-se
observar que este tipo de abordagem favorece as aulas agrupadas sempre com dois periodos
consecutivos em relagdo aos outros agrupamentos que podem ocorrer.

O mesmo acontece no momento da alocacdo de um docente. O docente pode ter ou
ndo preferéncia sobre um determinado periodo, se 0 mesmo for alocado em um periodo em
que possui preferéncia, serdo creditados 2 pontos na avaliagdo do individuo, e se for alocado
em um periodo que ndo sdo os preferenciais, 1 ponto ¢ adicionado.

Para [3], o AG tem sua execu¢do finalizada quando um nimero predeterminado de
geragdes ¢ contabilizado.

O autor de [10], em sua tese de mestrado, também utilizou os algoritmos genéticos na
resolucdo do problema da geragdo de horarios. As ferramentas utilizadas por ele foram o
banco de dados Firebird 1.5 e o ambiente de desenvolvimento Borland Delphi 7. O sistema
desenvolvido neste trabalho possui diversos modulos, sendo que um dos principais ¢ o
modulo em que sdo configurados diversos parametros do AG. Ele disponibiliza os seguintes
parametros para configuragdo: quantidade méaxima de geragdes a serem seguidas, quantidade
de individuos em cada geracao, taxa de cruzamento, taxa de mutagdo, tipo de cruzamento (um
ou dois pontos), método de selecdo dos pais (torneio ou roleta).

Um dos principais pontos de aten¢do na implementagdo de um AG ¢ a modelagem
das solugdes/individuos. Em sua implementacao, [10] usa como representagdo dos individuos
de uma populagdo uma matriz de 25 colunas por 6 linhas, onde a primeira coluna é o primeiro
horério da segunda-feira, a segunda coluna ¢ o segundo horario da segunda-feira, ¢ a vigésima
quinta coluna ¢ o ultimo horédrio da sexta-feira. A primeira linha ¢ o primeiro semestre, a
segunda ¢ o segundo semestre, até a sexta linha, que ¢ o sexto semestre da grade curricular
baseada no curso de Andlise e Desenvolvimento de Sistemas do IFTM.

Foi observado que [18] comparou solugdes exatas, heuristicas e mistas. Ele afirma
que em seus diversos testes e experimentos, o método heuristico (AG) pecou em vérias
solucdes, apesar de serem boas e aplicaveis ao problema, ndo apresentaram muitas vezes aulas

geminadas, que para muitas instituicdes ¢ indispensavel, visto que seus horarios ja sdo
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culturalmente confeccionados levando em consideragao este item.

A representacdo dos individuos foi implementada com um vetor em [8]. Ele utiliza
cruzamentos de apenas um ponto, sendo que os semestres sdo divididos em cadeias dentro
deste vetor. A mutagdo ocorre com a troca/swap de professores e disciplinas dentro dos genes,
parecidos com o que ocorre nos algoritmos meméticos. A grande limitagdo desta
implementagdo ¢ trabalhar com a geracdo de uma grade horéria para um Unico curso por vez,
e aparentemente, trabalhar com grades que possuam um ntimero pré-determinado de créditos
por semestre. Caso este numero fosse modificado, os métodos como a implementacao
trabalha devem ser alterados.

Igualmente ao caso anterior, [10] afirma que sua solugdo foi implementada também
para ser executada apenas com um curso por vez, € como ja comentado, com cursos de até
seis semestres. Os operadores genéticos escolhidos por ele sdo os cruzamentos de um ou dois
pontos que devem ser parametrizados antes da execucao do AG, assim como os métodos de
selecdo utilizados s@o a roleta, ou o torneio, que devem ser escolhidos entre um ou outro
previamente. O operador genético de cruzamento implementado realiza a troca de genes entre
os individuos. Isto pode fazer com que o “esquema” de um semestre seja desfeito, retirando
aulas da carga horaria de determinada disciplina e alocando aulas a mais para outra, tornando
o individuo invélido. Por conta disto, toda vez que um individuo invalido ¢ gerado pelo
cruzamento, o mesmo ¢ desprezado e um outro individuo ¢ gerado em seu lugar. Isto pode
gerar um tempo de processamento grande até que todos os individuos possam ser gerados de
forma satisfatoria.

Em [14], o operador de cruzamento teve uma alta complexidade de implementacao,
visto que assim como [10], durante os cruzamentos, a ocorréncia de sobreposicao de turmas
no individuo gerado ocorreram com consideravel frequéncia.

Assim como j& mostrado, em [3] também ocorrem perda de horas/aula durante o
cruzamento dos individuos, sendo que também se faz necessario verificar se os individuos siao
validos (se a carga hordria dos mesmos esta correta). A implementacdo de [3] atua somente
sobre um curso isolado da instituicdo, ndo referindo as disponibilidades usadas de um
determinado professor sobre outros cursos em que o mesmo ja foi alocado. Nela ainda existe a
limitacdo de haver apenas um professor titular para cada disciplina, que deve ser previamente
alocado antes do inicio da execucdo do AG. Ele ainda diz que cada fase de um curso possui

apenas uma turma por turno.
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De outra forma, [5] afirma que a estrutura de sua implementagdo de AG ¢
extremamente flexivel no que diz respeito a ser possivel a alocagdo de qualquer nimero de
cursos, sendo que os mesmos podem possuir qualquer numero de semestres, disciplinas, tipos
de disciplinas e tipos de recursos. Porém, existe a necessidade de adaptar o modelo as
necessidades de outras institui¢des de ensino para a estrutura funcional das mesmas, visto que
0 AG sugerido pelo autor ¢ altamente modelado para as necessidades da Universidade Federal
de Santa Catarina.

Apesar de ndo ser o foco deste trabalho, foram verificadas algumas produgdes
académicas, como [18], que menciona o sofiware Lingo, e [4], que menciona o software
Time'sCool, o software Tablix (software que utiliza AG) e o software Cronos.

O software Time'sCool, para [4], ¢ um software que apesar de se mostrar bem
funcional, tem recursos bem basicos, sendo que ndo dispde de interagdes mais aprofundadas
que permitam uma boa adequagdo a realidade das institui¢des de ensino. E uma interface web
e de uso livre. Quando [4] menciona o software Tablix, refere-se a um sistema que possui
versdes para Linux, Windows e MacOS, interface e manual de instru¢des somente em inglés e
sem suporte técnico disponivel, ¢ [4] ainda fala em uma interface um pouco confusa no
momento da inclusdo das informagdes pertinentes ao problema. Também ¢ de uso livre. Para
[4], o software mais completo € o Cronos, que possui restricdes quanto aos professores nao
ministrarem aulas em determinados horarios/dias como sendo indesejados ou inviaveis, e
ainda possibilita a criacdo de aulas geminadas. Os resultados podem ser gerados em formato
de planilhas eletronicas do tipo Microsoft Office Excel ou formato HTML. Nao foi constatado
a parametriza¢do de salas ou laboratorios e no site da empresa, [4] ndo encontrou informagdes
se seria possivel uma customizagao do sistema.

Em sua dissertagdo de mestrado, [18] fala do software Lingo, que resolve o problema
através de métodos exatos matemadticos, porém ele afirma que o custo financeiro deste
software ¢ extremamente elevado, além de ser necessario um grande conhecimento prévio
sobre o comportamento da ferramenta.

Como em outros casos, a solugdo utilizada por [7] também gera grades somente para
1 Unico curso e [15] trabalha com uma heuristica de formulacdo matematica, que pode até
mesmo ser aplicada ao Microsoft Office Excel e em cursos com grade horaria pequena, se

mostrou muito eficiente.



32

3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

O problema da grade horaria, como ja descrito anteriormente, contém uma série
extensa de recursos que precisam ser combinados e alocados em determinados s/ots de tempo,
porém sempre levando em consideragdo, determinadas restrigdes que podem ser impostas a
todos ou a alguns dos recursos durante sua alocagao.

Desta forma, para auxiliar a encontrar a solu¢do deste problema, e como foco
principal deste trabalho, foi implementado, em um prototipo de software, a técnica de busca

aleatorio guiada conhecida como algoritmos genéticos.

3.1 Desenvolvimento do protétipo

J& descrito anteriormente, um dos objetivos secundérios propostos neste trabalho
refere-se a escolha da linguagem de programagdo para o desenvolvimento do protdtipo de
software e para a implementacgao da técnica selecionada para resolu¢ao do problema.

Utilizando as mesmas ideias que [1] e [14], a linguagem de programacgdo apurada
para o desenvolvimento da interface e aplicagdo da heuristica escolhida foi Java, por ser
robusta, livre, possuir ambiente de desenvolvimento gratuito e ser multiplataforma.

Assim como sugerido em [8], todas as informagdes sobre disciplinas, docentes,
cursos, etc, t€m necessidade de serem guardadas em um local para que possam ser resgatadas
posteriormente de forma integra. Para isso, foi selecionado o gerenciador de banco de dados
MySQL, um dos bancos mais populares da atualidade, que possui licenca GPL e utiliza a

linguagem SQL, structured query language ou, linguagem de consultas estruturadas.

3.2 Levantamento das restricoes

No contexto da Unipampa, pode-se observar as seguintes restricdes para que uma
solugdo de qualidade possa ser encontrada:
— A instituicdo possui laboratorios que sdo de uso especifico para algumas disciplinas dos
seus cursos, sendo que duas disciplinas que necessitam de aula num mesmo laboratorio deste

tipo, ndo podem ser alocadas concomitantemente;
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— Como regra, duas aulas com disciplinas diferentes ndo podem ser alocadas numa mesma
sala de aula, num mesmo periodo;

— Um mesmo professor ndo pode ser alocado para ministrar aulas para duas turmas num
mesmo periodo de tempo em salas diferentes;

— A alocagdo de periodos, por definicdo para este trabalho, vai da segunda-feira pela manha
até a sexta-feira a noite;

— O balanceamento de carga hordria de professores deve ser levado em consideragdo no
momento da geragdo da grade horaria, para que o mesmo possa ser feito da forma mais
igualitaria possivel, assim como a distribuicdo das salas também deve ser feita de maneira
semelhante;

— Existem determinados dias e determinados periodos em que alguns docentes ndo podem
ministrar aulas, devido aos mais variados motivos (pessoais, profissionais, etc);

— Existem determinados dias e/ou periodos em que os docentes tém preferéncia por

ministrarem suas aulas.

3.3 Coleta das informagdes do escopo do problema

As informagdes referentes ao funcionamento do algoritmo genético devem ser
mantidas em uma base de dados, para que possam ser utilizados sempre que for preciso gerar
uma nova grade horaria. A consisténcia e relagdo entre estes dados ¢ de extrema importancia
para que a solugdo satisfatoria do problema possa ser encontrada.

Através de um levantamento feito com planilhas que continham as grades
curriculares dos cursos de graduacao e grades de horarios de semestres passados, notou-se que
a Unipampa, em seu campus Bagé, possui atualmente aulas divididas em 15 periodos (10
periodos diurnos, 4 periodos noturnos e 1 periodo entre noturno e diurno), 334 disciplinas que
atendem um total de 12 cursos, sendo que estas disciplinas estdo vinculadas a determinadas
areas (13 areas ao total), que sdo areas responsaveis pela organizacdo e execugdo das mesmas
nos cursos do campus.

Existem disciplinas que podem ser ministradas por mais de um professor, € um
professor pode ministrar mais de uma disciplina, criando assim uma vinculacdo de N
disciplinas para N professores, e também existem disciplinas em que somente um professor

pode ministrar aulas, sendo a vinculagdo de N disciplinas para 1 professor.
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O que se espera ¢ que, contendo estes dados organizados e relacionados da forma
correta, ou seja, disciplinas vinculadas as suas respectivas dareas de responsabilidade,
restrigdes de dias e horarios enumeradas para os seus referidos professores e disciplinas
vinculadas ao curso de maneira correta, obtenha-se um resultado com afinidade entre
professores e disciplinas de maneira satisfatéria, onde a grade horaria final esteja bem
proxima da resposta esperada, podendo ser aplicada aos cursos da referida instituicdo de
ensino.

Dados como quantidade de salas disponiveis e indisponiveis, capacidade, quantidade
de laboratdrios e seus usos especificos foram coletados através de planilhas eletronicas no
formato Microsoft Excel, junto & Comissdo de Espago Fisico e Obras do campus Bagé, da
Unipampa.

Todas estas informagdes foram inseridas na base de dados proposta neste trabalho,
para que possam ser resgatadas pelo prototipo a qualquer momento em que se queira realizar
um experimento, ndo necessitando que os dados tenham de ser colhidos das planilhas e

organizados novamente. A base de dados em questdo sera explanada na proxima subse¢ao.

3.4 Modelagem do Banco de Dados

O banco de dados do protétipo foi modelado a fim de comportar todas as informagdes
levantadas junto as planilhas distribuidas pela antiga coordenacao do curso de Engenharia da
Computacdo do campus Bagé, e informagdes sobre espago fisico com a COEF.

Ao todo, foram criadas 9 tabelas dentro do banco de dados MySQL. Sao elas:

Tabela docentes: possui todos os docentes do campus Bagé, separados pelas “areas de
responsabilidades” ao qual pertencem.

Tabela area_responsabilidade_disciplinas: conjunto de ‘“4reas de responsabilidades” que
sdo responsaveis por manter as disciplinas do campus junto com seus docentes.

Tabela disciplinas: cadastro referente a todas as disciplinas ministradas no campus da
universidade.

Tabela afinidade_disciplinas: tabela que contém as informagdes sobre quais docentes
(existentes no universo de docentes cadastrados na tabela docentes) estdo aptos a ministrar
determinada disciplina que pertence ao universo existente na tabela disciplinas.

Tabela cursos: contém informagdes sobre os diversos cursos oferecidos pela universidade.
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Tabela disciplinas_cursos: tabela que mostra quais disciplinas fazem parte do curriculo de
determinado curso dentro do universo de disciplinas presentes na tabela disciplinas.
Tabela restricoes_dias_semana: possui todas as informagdes sobre restricdes de dias e
horarios em que os docentes (oriundos da tabela docentes) ndo podem ministrar aulas.
Tabela salas: tabela com todas as salas do campus Bagé da Unipampa.
Tabela turnos: tabelas em que a Unipampa possui periodos letivos.

O relacionamento das tabelas elencadas acima, que fazem parte do banco de dados do

prototipo, pode ser observado na figura 11.

Figura 11 - Modelo de Entidade Relacionamento do banco de dados do prototipo
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Fonte: Acervo proprio

Através da figura 11, seguindo o relacionamento entre as tabelas do banco de dados, ¢
possivel verificar todos os docentes que sdo aptos a ministrar determinada disciplina, quais
disciplinas possuem vinculo a determinado curso, as restricdes que determinados docentes
possuem, as areas de responsabilidade com suas respectivas disciplinas, disciplinas que

necessitam de salas especificas e as salas de aula do campus da universidade.
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3.5 Implementacio do prototipo em Java

A implementa¢do do protdtipo baseou-se no padrdo de arquitetura MVC, que € o
modelo visdo-controlador. Este ¢ o modelo de arquitetura de software que separa a
representacdo, da informagao e da interagdo do usudrio com estas duas ultimas.

A modelagem do MVC, para este trabalho, foi feita implementando 3 camadas, sendo
elas: camada Bean (controlador), camada View (visdo), e camada DAO (modelo).
Camada Bean — Camada de objetos de negbcio, responsavel pelo encapsulamento dos dados.
Camada View — Camada de apresentagao visual dos dados.
Camada DAO — Camada de persisténcia entre a aplicagdo e o banco de dados.

Para comunicacgdo entre o banco de dados MySQL e o prototipo em Java, foi utilizada
a biblioteca Mysql Connector Java 5.1.18, e para importagdo das informacdes que eram

originarias das planilhas eletronicas, foi utilizada a biblioteca JexcelAPI.

Figura 12 - Divisdo das classes em pacotes

view

control engine

model

Fonte: Adaptado de Ferreira; Vieira (2011)

Para uma divisdo das classes em pacotes, assim como o realizado em [19], ficariam
no pacote model as classes pertencentes a camada DAQ, pois sdo as classes responsaveis pelo
acesso ¢ gestao dos dados, formando assim uma camada de abstragdo do SGBD. No pacote
control as classes da camada Bean, que sdo as classes que possuem as regras de negdcio. No
pacote view as classes da camada View, que sdo as classes que apresentam os dados ao
usuario, juntamente das classes de interface do prototipo. Por ultimo, no pacote engine as

classes que se referem diretamente ao algoritmo genético, ou seja, o nucleo do prototipo. A
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O prototipo possui 31 classes, que podem ser observadas na tabela 1 e 2:
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Classe Funcgao Pacote

AfinidadeDisciplinasBean Camada de controle MVC control

AfinidadeDisciplinasDAO Persisténcia entre o banco e o|model
prototipo

AreaResponsabilidadeDisciplinaBean Camada de controle MVC control

AreaResponsabilidadeDisciplinaDAO Persisténcia entre o banco e o model
prototpo

Conexao Realiza a conexdo junto ao|model
MySQL

Coordenadas Contém coordenadas de | control
linha/coluna na grade horéria

CursoBean Camada de controle MVC control

CursoDAO Persisténcia entre o banco e o model
prototipo

DisciplinaBean Camada de controle MVC control

DisciplinaCursoBean Camada de Controle MVC control

DisciplinaCursoDAO Persisténcia entre o banco e o|model
prototipo

DisciplinasDocentes Mantém as relagdes entre|control
disciplinas e docentes

DocenteBean Camada de controle MVC control

DocenteDAO Persisténcia entre o banco e o|model
prototipo

FormAfinidadeDisciplinas Camada view MVC view

FormAreaResponsabilidadeDisciplina Camada view MVC view

GradeHoraria Formuléario de geragao da grade|view
horaria

Individuo Classe que instancia o individuo | Engine
do AG

Main Classe principal do prototipo View

FormCursos Camada view MVC view

FormDisciplina Camada view MVC View

FormDisciplinaCurso Camada view MVC view

FormDocente Camada view MVC view

Tabela 1 - Tabela contendo as classes do protdtipo e suas fungdes
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Classe Funcgao Pacote
FormGeraGrade Camada view MVC view
FormPendenciasDisciplinasDocentes Camada view MVC view
FormPrincipal Formulario principal view
FormRestricoesDiasSemana Camada view MVC view
FormSalas Camada view MVC view
FormTurnos Camada view MVC view
GA Classe principal do AG engine
Genotipo Classe que mantém as |engine
informacdes do gendtipo
Populacao Classe que mantém a populacdo |engine
da AG
RestricoesDiasSemana Classe que mantém as restrigdes | control
dos docentes
RestricoesDiasSemanaBean Camada de controle MVC control
RestricoesDiasSemanaDAO Persisténcia entre o banco de|model

dados e o protétipo

SalasBean Camada de controle MVC view
SalasDAO Persisténcia entre o banco e o|model
prototipo

Tabela 2 - Tabela contendo as classes do protdtipo e suas respectivas fungoes

Um diagrama de classes, do pacote que ¢ responsavel pela execug¢do em si do
algoritmo genético, pode ser vista na figura 13, na qual nota-se a relacdo entre as mesmas
durante a execu¢do da heuristica utilizada neste trabalho. Pode-se observar as 4 classes
responsaveis pelo nucleo do algoritmo genético. Sao elas GA, Populacao, Individuo,

Genotipo.

“GA” ¢ a classe que diretamente executa o algoritmo genético através do método
“executaAG()”. A classe ‘“Populacao” mantém a lista de individuos pertencentes a
determinada geracado, e os indices de avaliacdo de seus individuos. A classe Individuo contém
a lista de matrizes que possuem os genes ¢ métodos como “funcaoAvaliacao()”, que ¢ a
funcdo que avalia o individuo, ou seja, o individuo avalia-se a si proprio conforme todos os
parametros da fun¢do de avaliagdo e também a classe “Genotipo”, que € a classe responsavel
por carregar todos os genes que serdo inseridos nos individuos com as informacgdes de

docentes, disciplinas, salas, cursos, semestre oriundas do banco de dados.
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Figura 13 - Diagrama de classes do pacote engine
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Fonte: Acervo proprio

3.6 Implementacio do Algoritmo Genético

Segundo [13], a representagdo dos individuos, assim como dos genes ¢ de
fundamental importancia para que o AG consiga resultados de forma satisfatéria. A
representacdo ¢ a maneira de traduzir as informagdes de nosso problema para que seja viavel
seu tratamento pelo computador. Apesar de a maioria da literatura disponivel indicar a
representacdo bindria para a utilizacdo dos algoritmos genéticos, ela na verdade ¢ totalmente
arbitraria, sendo que muitos autores indicam a utilizagdo de uma representacdo que mais se

ajusta ao problema em questao.

Neste trabalho, o gene (menor parte formadora e indivisivel de um individuo) ¢
representado por uma tupla que possui as seguintes informagdes: codigo da disciplina, codigo
do curso ao qual a disciplina estd relacionada, cddigo do docente responsavel por ministrar a
aula, turno em que a disciplina é oferecida, semestre do curso ao qual pertence a disciplina,
sala em que a mesma devera ser ministrada, se € uma disciplina presencial, créditos praticos e
créditos tedricos. Durante a implementagdo em java, essa tupla foi chamada de genotipo

(figura 14).
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Figura 14 - Exemplo do Gene de um individuo no AG
implementado
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de Computadores
Sandro Camargo

2103 —Sala de Aula
Curso —EC/1 Sem

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

Manha

Manha

Tarde

Tarde

Intervalo Turnos

Noite Geometria Analitica Calculo 1 Algoritmos e Introdugdo a Engenharia | Introdugéo a Arquitetura
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4109 - Sala de Aula 4309 - Sala de Aula Sandra Piovesan Sandra Piovesan Sandro Camargo
Curso — EC/1 Sem Curso — EC/1 Sem 2306 - Lab. Informatica 4211 - Sala de Aula 2103 - Sala de Aula
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1307 - Sala de Aula 2103 - Sala de Aula 4105 - Sala de Aula Curso - EC/1 Sem Curso - EC/1 Sem
Curso — EC/1 Sem Curso — EC/1 Sem Curso - EC/1 Sem

Tabela 3 - Exemplo de matriz representando o 1° semestre do curso de EC (Noturno)

Um conjunto desses genes forma o individuo, que ¢ uma das solu¢des candidatas a
resposta do problema. O individuo foi modelado de maneira a assemelhar-se com uma lista de
matrizes, em que cada célula de determinada matriz contém um gene se for um periodo
ocupado, ou um espago em branco se for um horario vago. Cada matriz desta lista é do
tamanho de 7 linhas por 5 colunas, sendo que as 5 colunas representam os 5 dias letivos em
que sdo possiveis a alocacdo de aulas e as 7 linhas representam, nesta ordem, os periodos
matutinos de antes do intervalo, os periodos matutinos apés o intervalo, os periodos
vespertinos antes do intervalo, os periodos vespertinos apos o intervalo, o periodo entre os
turnos diurno e noturno, os periodos noturnos antes do intervalo e os dois ultimos periodos da
noite. Esta divisdo foi escolhida desta forma pois a Unipampa aloca as aulas das disciplinas
com no minimo dois periodos de aulas consecutivos. Desta forma, o numero de alocagdes a
serem feitas cai pela metade, pois em vez de ser necessaria a alocagao periodo a periodo, ela é

feita a cada dois periodos. As tabelas 3 e 4 exemplificam estas matrizes.



41

4309 - Sala de Aula
Curso — EERA/7 Sem

Curso — EERA/7 Sem

Segunda Terca Quarta Quinta Sexta

Manha Transferéncia de Calor e Tecnologia de Sistemas | Eletronica de Poténcia Eletronica de Poténcia
Massa II Fotovoltaicos Jocemar Parizzi Jocemar Parizzi
Edson Chiaramonti Jocemar Parizzi 2209 - Sala de Aula 2209 - Sala de Aula
2104 - Sala de Aula 1105 - Lab. Energia Curso — EERA/7 Sem Curso — EERA/7 Sem
Curso — EERA/7 Sem Eblica

Curso — EERA/7 Sem

Manha Laboratorio de Transferéncia de Calor e | Maquinas Elétricas
Maquinas Elétricas Massa 11 Carlos Guilherme
Carlos Guilherme Edson Chiaramonti 4103 - Sala de Aula
2204 - Lab. EERA - 2104 - Sala de Aula Curso — EERA/7 Sem
Eletr. e Autom. Curso — EERA/7 Sem
Curso — EERA/7 Sem

Tarde Tecnologia de Sistemas Magquinas Elétricas Sistemas Digitais
Fotovoltaicos Carlos Guilherme Aplicado
Jocemar Parizzi 4103 - Sala de Aula Fabio Tomm
4205 - Sala de Aula Curso — EERA/7 Sem 4308 - Sala de Aula
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Noite

Noite

Tabela 4 - Exemplo de matriz representando o 7° semestre do curso de EERA (Diurno)

Cada matriz da lista de matrizes do individuo corresponde a um semestre do curso ao

qual estd sendo gerada a grade. Se o algoritmo estiver sendo executado com multiplos cursos,

a matriz do ultimo semestre de um dos cursos selecionados para geracdo da grade horéria ¢

seguida pela matriz referente ao primeiro semestre do proximo curso que estd selecionado

para execugao do AG.

Figura 15 - Individuo completo, com todas suas matrizes
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Fonte: Acervo proprio

A populagao do algoritmo genético € o conjunto de individuos que podem ser solugdo
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do problema, ou seja, na implementacdo em questdo ¢ uma lista de individuos. A figura 16
mostra um exemplo proprio de uma pequena populagao de 4 individuos do AG implementado

(exemplificado na figura 15).

Figura 16 - Exemplo de populagdo do AG implementado
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Fonte: acervo proprio

3.6.1 Formacao da populagio inicial

Quando a execugdo do algoritmo genético ¢ iniciada, ¢ neste momento em que a
populagdo inicial ¢ criada individuo a individuo. Para que isto acontega, sdo seguidos uma

série de critérios relacionados a seguir.

Primeiramente, uma lista com todas as disciplinas dos cursos selecionados para
comporem 0 AG ¢ carregada em memoria. Se, por exemplo, o curso de EC e o curso de EERA
estdo selecionados, a disciplina de Calculo II aparecera duas vezes na lista, sendo uma vez
para EC e outra vez para EERA, pois os dois cursos possuem esta disciplina em seus

curriculos.

Posteriormente ¢ feita a distribuicdo dos docentes nesta lista de disciplinas, seguindo
a lista de afinidades preestabelecida (figura 17). Se houver uma disciplina que ndo possua

afinidade com nenhum docente, o AG sera impedido de ser executado até que seja atribuido
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pelo menos a afinidade de um docente a esta disciplina. Para ajudar a manter a distribui¢do de
forma que seja a mais igualitaria possivel entre todos os docentes, a cada disciplina que ¢ feita
uma atribuicdo de docente, o conjunto dos docentes que possuem afinidade com a disciplina
em questdo ¢ reunido e o docente com menor nimero de alocagdes ¢ escolhido, ja que ¢
mantida a informacao de quantas disciplinas ja foram atribuidas a determinado docente. Se
existem varios docentes dentro deste conjunto com o mesmo numero de atribui¢des, e estes
estdo entre os que foram menos alocados, entdo ¢ realizado um sorteio entre eles para que um
deles possa ser combinado com esta disciplina. Desta forma ndo assegura-se que a carga
horéria sera igual, apenas ajuda na divisao das disciplinas. A questdo da carga horaria sera

avaliada mais a frente, através da fun¢do de avaliagdo do AG.

Em seguida, a lista de disciplinas ¢ percorrida novamente a fim de combinar as salas
em que as aulas ser@o ministradas. Se no momento do cadastro da disciplina, for pré-definida
uma sala, por exemplo, um laboratorio; a mesma ja sera alocada nesta sala pré-determinada.
Caso contrario, serdo reunidas as salas que possuem o menor nimero de alocagdes (por
exemplo, as salas com menos alocagdes sdo 5 salas, e foram alocadas 1 unica vez), e sera

realizado um sorteio entre elas, para que uma seja utilizada com esta aula.

Figura 17 - Exemplo de uma lista das disciplinas com a afinidade
dos docentes. SD possui afinidade com os docentes 3, 4, 7; PSE
com os docentes 3, 1; PDS com os docentes 7, 8; ¢ LP com os
docentes 5,4, 9

3 4 |7

SD
PSE

/T

5 14 |9

Fonte: Acervo proprio

Ap6s isso, novamente € percorrida a lista de disciplinas, distribuindo-as na grade de
seus respectivos semestres, dentro de seus respectivos cursos. Como neste trabalho a alocacao
minima de uma disciplina sera de dois periodos; esta distribui¢do se dara com base nesta

informacao. Serd feita uma divisdo do numero de créditos totais da disciplina (créditos
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praticos somados aos créditos teoricos) pela alocacdo minima (dois). Se a parte inteira do
resultado desta divisdo for um, entdo a disciplina era de dois ou trés créditos e necessita ser
alocada em apenas um slot de tempo. Se o resultado for 2, necessita de dois s/ots na grade do
semestre (que equivalem a 4 horas/aula), ou se o resultado da divisdo for 3, necessita de 3
slots (6 horas/aula). No momento em que se sabe quantos slots sao necessarios para alocagao,
eles sdo escolhidos aleatoriamente dentro da grade, e a disciplina ¢ alocada nos mesmos. Isso

¢ feito em todas as disciplinas da lista de disciplinas.

Durante a distribui¢ao dos docentes nesta primeira populacio, ¢ buscado sempre, em
primeiro caso, nao alocar o docente mais de uma vez no mesmo semestre, fazendo com que,
por exemplo, ele venha a ministrar duas disciplinas no primeiro semestre. Porém, ha casos em
que isso ndo pode ser adequado, como se em um mesmo semestre duas disciplinas possuirem

afinidade somente com um docente.

Todas as distribuigdes/combinagdes citadas acima sdo realizadas cada vez que um
novo individuo ¢ criado, e individuos sdo criados tantas vezes quanto ¢ o tamanho da
populagdo pré-determinado na execugdo do AG. Ao final da criagdo de toda essa populagao
inicial, temos o que se chama de primeira geracdo do AG. Pode-se afirmar que todos os
individuos podem ser solugdes validas para o problema, pois todos possuem a quantidade de
aulas corretas por disciplinas. O que vai nos dizer se os individuos sdo solugdes boas ou ruins
(colisdes de salas, de docentes, preferéncias de horarios de docentes atendidas,
indisponibilidades de docentes atendidas, etc) ¢ quando a funcdo de avaliagdo for aplicada a

toda a populagdo inicial.

3.6.2 Calculo da avaliagcdo dos individuos da populagio

A préxima etapa do AG ¢é o célculo da avalia¢do de todos os individuos pertencentes
a populagdo. Neste momento, sdo levadas em consideragdo todas as restricdes vinculadas aos
docentes referentes aos dias e hordrios em que os mesmos nao possuem disponibilidade de
horario para ministrar aulas, ou as preferéncias que os mesmos possuem, colisdes entre
disciplinas alocadas numa mesma sala num mesmo horario, colisdo entre disciplinas alocadas
para um mesmo professor num mesmo periodo e fator de distribui¢do de carga horaria entre

os docentes. Colisdes de salas, colisdes de docentes, quebras de restricdes em que o docente
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nado poderia ministrar aulas e o fator de distribuicdo da carga horéria entre os docentes sao
penalizagdes que o individuo recebe durante a avaliacdo. Por disciplina alocada em suas
grades, o individuo ¢ bonificado com um valor fixo, e quando uma preferéncia de horario de
um docente ¢ atendida, da mesma forma o individuo também recebe um bonus que ¢ somado

ao valor de sua avaliacao final. (Ver tabela 5).

Parametro Penalizagao/Bénus | Peso por indicidéncia
Preferéncia de dia/horario atendida Bonus Ajustavel

Alocagao de uma disciplina Bonus Fixo

Quebra de restri¢ao de horario docente Penalizagao Ajustavel

Fator distribui¢do carga horaria entre docentes | Penalizagao Ajustavel

Colisao de docentes/salas no mesmo horario | Penalizacdo Ajustavel

Tabela 5 - Parametros da fungao de avaliagao

A fungdo de avaliag@o pode ser descrita por:

f(x)= z bonus— z penalizagoes Equagao (2)
O calculo do fator de distribuicdo de carga horaria entre os docentes que participam
da grade ¢ o calculo do desvio padrio desta distribuicao, e ele ocorre da seguinte forma:

Numero total de créditos da grade horaria
Numero de docentes

Meédia Aritmética =

Equagao (3)

n

Z (x,— Média Aritmética )’

i=0

Desvio padrdo= T Equagao (4)

Onde n ¢ o numero de docentes, ¢ x, ¢ o nimero de disciplinas alocadas para o n-

ésimo docente.

3.6.3 Métodos de selecao

No presente trabalho foram aplicados dois métodos simultdneos de selecdo: o

elitismo e o método da roleta viciada.
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O método do elitismo ¢ aplicado antes do método da roleta, visando com que um
percentual dos individuos mais bem avaliados da populagdo atual passem para a proxima
geracdo diretamente, sem participarem de cruzamentos ou mutagdes. Isto nos assegura que,
pelo menos, os individuos menos aptos da proxima geragdo terdo no minimo a mesma

avaliacao dos melhores individuos da geracao anterior.

Ap6s ser realizado o elitismo, o método da roleta ¢ executado. Ele consiste em
selecionar 2 pais entre os individuos da popula¢do (incluindo os que foram selecionados pelo
método do elitismo) e realizar o cruzamento entre os mesmos. Visto que a chance de a roleta
selecionar o mesmo individuo para determinado cruzamento certas vezes ¢ muito alta, e um
cruzamento deste tipo certamente seria perda de tempo pois geraria um individuo descendente
igual aos seus pais (o que ndo ¢ bom para a diversidade genética necessaria para exploragao
do espaco de busca), nesta implementagdo o cruzamento somente ocorre quando os pais

selecionados sdo individuos diferentes.

3.6.4 Operador de cruzamento — Crossover uniforme

O tipo de cruzamento implementado é o crossover uniforme, pelo fato de 0 mesmo
explorar melhor a diversidade genética do que os cruzamentos de um e dois pontos. Em
primeira instancia, ele seria aplicado dentro das matrizes, afetando diretamente as grades
horéarias dos semestres, porém implementado desta forma, ele mostrou-se extremamente
destrutivo, ignorando os esquemas (por exemplo, nimero de aulas de determinada disciplina)
das grades dos semestres, muitas vezes, duplicando o numero de aulas de determinada

disciplina, e retirando aulas de outras.

Em virtude do exposto, foi implementado o crossover uniforme entre as matrizes,
pois 0o mesmo mantém os esquemas das grades, ndo interferindo na distribuicdo das
disciplinas, sendo que as trocas de materiais genéticos acontecem carregando toda a matriz

referente a determinado semestre. Este crossover pode ser observado na figura 18.

Apos selecionados os pais, € sorteado uma primeira vez um namero entre 0 (zero) e
1, se o numero 0 for sorteado, a primeira grade do pai (matriz na posi¢do zero da lista de

matrizes do individuo) ¢ selecionada para ser a primeira grade do filho. Se em vez de zero, o
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numero sorteado fosse 1, a primeira grade do filho seria origindria da mae. No segundo
sorteio entre 0 e 1, da mesma forma ¢ selecionada qual serd a segunda grade horaria que fara
parte da lista de grades do filho (matriz na posi¢do 1 na lista de matrizes do individuo), e
assim por diante. O numero de sorteios realizados ¢ o mesmo nimero do tamanho da lista de
matrizes dos pais, sempre seguindo o conceito de ao ser sorteado 0 (zero), a matriz que vai

para o filho ¢ do pai, e se for sorteado 1, a matriz que vai para o filho ¢ da mae.

Figura 18 - Crossover uniforme entre as matrizes dos individuos
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Fonte: Acervo proprio

3.6.5 Operador de Mutacao

O operador de mutagdo, como ja mencionado anteriormente, ¢ de extrema
importincia para o aumento da diversidade genética, principalmente devido ao tipo de
cruzamento escolhido neste trabalho, que impossibilita o cruzamento de informagdes dentro
das matrizes. A confec¢do do arranjo das disciplinas dentro das matrizes de determinado
semestre ¢ feito somente no momento da criagdo da primeira populagao. Através da mutacao,
a maneira como as disciplinas foram distribuidas desde a primeira populacdo pode ser
modificada, possibilitando, assim, atingir locais no espago de busca que ndo poderiam ser

visitados pelas grades originais da populagao inicial.

Este operador ¢ aplicado a todos os individuos originados da populacdo anterior que

ndo foram selecionados para o crossover. Ele visita cada gene do individuo, em todas as
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matrizes, ¢ baseado na sua chance de mutacao pré-determinada antes da execugdo do AG,
como veremos mais a frente, ele troca ou ndo o gene de lugar com outro em uma posicao

diferente, escolhido de forma aleatoria, porém na mesma matriz.

A chance de mutagdo ¢ um dos parametros que devem ser informados no momento da
geracdo da grade horaria. Normalmente deve ser uma chance baixa, entre 0,5% e 1%. Se for
parametrizado com um valor muito alto, muitas trocas entre disciplinas serdo feitas, e o que
pode ter sido construido de positivo ao longo das geragdes pode ser destruido, tornando, desta
forma, o AG em um random walk (como se o AG “passeasse” pelo espago de solugdes sem

um caminho a seguir) ignorando a evolugdo que vinha sendo atingida.

A figura 19 demonstra a mutagdo em uma matriz de um individuo.

Figura 19 - Exemplo de mutagdo em grade horaria
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Fonte: Acervo proprio

3.6.6 Parametrizacio do Algoritmo Genético

Antes do inicio da execu¢do do AG, alguns pardmetros devem ser escolhidos como,
por exemplo, os cursos que deverdo participar da geracao da grade de horarios, de forma que

seja obtido uma boa solug¢ao para o problema em questdo, que ¢ a geracdo de uma grade que
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contemple os cursos do campus Bagé da Unipampa.

Nesta etapa ¢ parametrizado o tamanho das populagdes que fardo parte do algoritmo,
bem como o niimero maximo de geragdes que o mesmo deve atingir. Deve-se parametrizar o
percentual de elitismo, se for realizado com o valor 0 (zero), o elitismo é desconsiderado,
tornando o método da roleta o unico a ser aplicado a populagdo. Se for parametrizado com um
valor muito alto, ocorrerd uma rapida convergéncia genética e o algoritmo ndo passard por

todo o espaco de busca, podendo, muitas vezes, ficar “preso” em algum maximo local.

A chance de mutagdo (parametro), como ja visto, deve ser parametrizado com um
valor pequeno, pois ela tem um alto poder de destruir esquemas montados. Porém, se for
parametrizada com zero, as muta¢des nunca ocorrerdo e arranjos entre as disciplinas de uma
mesma matriz que ndo foram atendidos durante a criacdo da populagdo inicial nunca serdao
alcangados. Através deste parametro ¢ que serdo verificadas célula a célula de todas as

matrizes do individuo, onde poderdo ocorrer as mutacoes.

A probabilidade de crossover (parametro) € o percentual de vezes que a ocorréncia de
cruzamentos pode vir a acontecer sobre uma populacdo do AG, descontado os elementos do
elitismo. Ligado a ele existe o pardmetro da probabilidade de mutacdo, sendo que a soma dos
dois deve ser 100%. Se for parametrizado uma probabilidade de 80% de crossover, a
probabilidade de mutagdo serd 20%. Se um dos individuos for “contra” a probabilidade de
crossover, quer dizer que este sofrerd uma mutacdo para poder gerar um novo individuo,
sendo que cada um dos seus genes (cada uma de suas células de suas grades horarias) tera a

chance de mutacao igual ao valor ja parametrizado (como ja falado, entre 0,5% e 1%).

Também serdo parametrizados os pesos que serdo aplicados a cada colisdo de sala e a
cada colisdo de docente. Da mesma forma, os pesos das preferéncias de horarios por alocagdo
feita que satisfaz as preferéncias dos docentes e por alocagdao que ¢ feita em um periodo/dia

em que o docente ndo pode ministrar aula.

3.6.7 Condicao de parada

Na implementagdo deste trabalho a condicao de parada ocorre quando o algoritmo

atinge o nimero maximo de geragdes que fora parametrizado antes de sua execugao.
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Atingido o critério para a parada do algoritmo, o individuo que possuir o valor de
avaliagdo mais alto, na Gltima geracdo, ¢ considerado como resposta para o problema.

4

O contetdo deste individuo, suas matrizes com seus genes, ¢ exportado para um
arquivo de extensdo xls (planilha eletronica padrao Microsoft Office) assim como o histdrico
da evolugcdo das geragdes. Ja as informagdes da ultima geragdo presente no AG,
parametrizacdo geral do algoritmo, o tempo de execu¢do, numero de colisdes de salas e de
docentes, numero de periodos em que docentes foram alocados mas que estavam marcados
como indisponiveis, o numero de alocagdes de docentes que conseguiram ser realizadas
conforme a sua preferéncia sao enviadas para um arquivo de texto. Da mesma forma, quando
a execucdo o algoritmo gera uma solugdo com colisdo de salas e docentes (que sdo os
principais tipos de colisdes e que devem ser evitados), elas ficam também listadas em um

arquivo de texto.

Para melhor entendimento do fluxograma desta implementagdao de algoritmo

genético, a figura 20 apresenta o mesmo, com todas as suas etapas descritas.

Figura 20 - Fluxograma do algoritmo genético implementado
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Fonte: Acervo proprio
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4  PROTOTIPO IMPLEMENTADO, EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo pode-se observar o prototipo implementado, experimentos realizados e
resultados provenientes destes experimentos.

4.1 Protétipo Implementado

Para implementacdo do prototipo, foi utilizado o ambiente de desenvolvimento
integrado NetBeans7.4 e o widget toolkit Swing como interface grafica do prototipo com o

usuario.

O prototipo possui um modulo de cadastro, onde sdo inseridas no banco de dados as
informacdes referentes aos cursos, areas de responsabilidade, docentes, disciplinas, salas e
turnos. Também possui uma parte responsavel pela vincula¢do das disciplinas aos cursos,
vinculacdo dos docentes com as disciplinas aos quais possuem afinidade e cadastramento por
parte dos docentes de quais os dias e horarios os mesmos nio possuem disponibilidade para
ministrar aulas. Por ultimo, o prototipo possui 0 modulo onde o AG ¢ parametrizado e

executado para construir a grade horaria.
Abaixo, pode-se verificar algumas imagens dos principais modulos do prototipo.

Figura 21 - Modulo de vinculacdo de disciplinas aos cursos

=
Vinculagdo de Disciplinas
Area de Responsabilidade: |EP |v|
Cddigo Descricio Cdd. Unipampa Area CHP CHT CHSP CT CP Tipo Sala
637 Automacao de Processos Industriais UNO0O 6-EP 30 30 0 2 0 -null -
656 Confiabilidade de Processos e Produtos UNO0O 6-EP 0 30 30 2 0 0-null i
57 Contabilidade para Engenheiros UN00D -EP 0 0 0 0-nul =
60 Controle Estatistico do Processo UNO0D EP 15 0 1 0-nul
62 Custos da Producio UND0O EP 30 0 2 0-nul
65 Economia Industrial UNDO0D EP 0 0 0 0-nul
68 Elementos de Maguina UNDO0D EP 5 0 0 - nul
80 Engenharia Ambiental UNO0O EP 5 0 0 - nul
84 Engenharia do Produto | UNO0O EP 5 0 0 - nul
85 Engenharia do Produto Il UNODD EP 0 0 0-nu -
Curso:  [Engenharia de Computagao [+] semestre: [3 | | adicionarao curse
Cdd. La...| Céd. Di. Descricio Céd. Unipampa|  Area CHP CHT CHSP CT CP Tipo Sala Semestre,
5052 625 Algoritmos & Programacao UND00 -EC 0 30 o 253 - 2306 -
77 644 Calculo | UNO00 -Lm 60 1] =
529 748 Geometria Analitica UNO00 -LK 50 1] ||
534. 780 Introducio 3 Arquitetura de Computadores |UNOOO -EC ] 30
4 784 Introducio & Engenharia de Computacio  |UNOOO -EC 5 15 30 1 257 - 2311
2 4] Producdo Académico-Cientifica UND0D 3-LL 5 15 o 1
506 35 Arguitetura e Organizacao de Computador...|UNDOO -EC 60 30 o
508 45 Calculo Il UND0O -LM 60 o 0
523 726 Estruturas de Dados UND0D -EC 5 45 30 1 256 - 2309 -

Fonte: Acervo proprio
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A figura 21 mostra o mddulo onde vincula-se disciplinas aos cursos. Primeiramente ¢
selecionada a Area de responsabilidade/conhecimento de onde a disciplina que deseja vincular
a um curso é proveniente. Apds a lista das disciplinas da Area de responsabilidade ser
apresentada, ¢ selecionada a disciplina na tabela. Em seguida seleciona-se o curso ao qual
deseja-se vincular a disciplina selecionada e escolhe-se o semestre ao qual ela faz parte no

curso, assim € realizado um clique no botao “Adicionar ao curso” para que a vinculagdo seja

efetivada.

Afinidade entre docentes e disciplinas

e

boceres [Anapaia <]
Disciplinas Cédigo Descrigia Céd. Unipampa|  Area CHP CHT CHsP cT cP Sala
|Algoritmos e Programagae UN00O -EC 0 3 ] 2 253 - 2306| =~
Analise e Projeto de Algoritmos UNDOD -EC 5 o 0 0-null
Arquitetura e Organizagio de Computador... [UNDOD -EC 5 30 0 O-null__ |~
|Arquitetura e Organizagie de Computador... [UN00O -EC E 30 0 0-null__ |
Concepgio de Circuitos Integrados UNDOD -EC 5 o 0 0-null
ngenharia de Software UNOOD -EC 5 30 0 0-null
7 stagio Orientado (EQ) UN00O -EC 20 E 0 12 0-null
7 struturas de Dados UNDOD -EC 5 4 30 1 256 - 2309
7 undamentos de Eletronica UNGOD -EC 5 o 0 O-null__ |+
Incluir disciplina a afinidade do docente
Afinidade: Cédigo Céadigo Disciplina Disciplina Cédigo Docente
3 B Analise e Projeta de Algaritmos
E 5 Ldgica para Computacio
1 3 latematica Discreta
2 1 [Teoria da Computacio

| Retirar disciplina da afinidade do docente

Fonte: Acervo proprio

A figura 22 mostra o local onde ¢ cadastrada a afinidade entre os docentes e as
disciplinas que os mesmos podem ministrar. Primeiramente ¢ selecionada a area de
conhecimento ao qual o docente pertence, apds ¢ selecionada a disciplina que se deseja
atribuir a afinidade e clica-se em “Incluir disciplina a afinidade do docente”. As disciplinas

com as quais o docente ja possui afinidade serdo listadas na grade inferior.

Figura 23 - Modulo de cadastro de restricdes de docentes

Restri¢Bes didrias durante a semana

Area: Selecione -]
Dia da semana:  [selecione [+ |

Manha Tarde HNoite
= I =
L
[
L

Antes Intervalo

-

Pés Intervalo

T .
‘ - -

Intervalo tumos diurno e notuno. | Disponivel |~ |

Fonte: Acervo proprio
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E possivel observar na figura 23 a interface onde sdo cadastradas as restri¢gdes de
horarios dos docentes. Novamente € selecionada a area de conhecimento do docente, o
docente, o dia da semana no qual o mesmo possui restri¢gdes de trabalho e sdo marcados os

periodos referentes aos horarios das restricdes. Em seguida clica-se em “Gravar”.

Figura 24 - Etapa construtora da grade horaria

Cursos:  |Engenharia de Computagio *|  Semestres: Todos os semestres |v|
Engenharia de Produgdo .
Engenharia de Energias Renovaveis e Ambiente = Populagao: Q
Licenciatura em Matematica | | Max Geragbes:
Licenciatura em Quimica » ’7
Licenciatura em Fisica PrEELE Ll Q
Engenharia de Alimentos —| Chance de mutagio por gene: (%)
Connnharia Cubmins -
Prob. Crossover: (%)
(+)Dias Preferencias Docentes: Ii {-)Dias Indisponiveis Doc: Ii {-)Col Salas/Doc: Ii

(-)Dist Doc:

Fonte: Acervo proprio

A parte mais importante e de maior énfase deste trabalho ¢ observada na figura 24.
Nesta etapa ¢ onde o AG ¢ parametrizado e onde o mesmo ¢ posto em execugdo. O curso ao
qual deseja-se confeccionar a grade deve ser selecionado, assim como se a grade deve conter
somente semestres pares, semestres impares, ou todos os semestres. A quantidade de
individuos que compdem a populagao ¢ informado no campo “Populagdo”, o nimero maximo
de geracdes que o AG deve percorrer deve ser informado em “Méx. Geragdes”, o percentual
de elitismo ¢ percebido pelo campo “Perc. Elitismo”, o percentual da chance que cada um dos
genes de um individuo podem sofrer mutacdo ¢ informado em “Perc. Mutagdo”. A

probabilidade de ocorréncia de crossover ¢ informado no campo “Prob. Crossover”.

Os proximos campos correspondem a parametrizacao da funcao de avaliacao do AG.
“Dias Preferenciais Docentes” corresponde ao peso do bonus que sera dado ao individuo por
alocacdo de docente que seja realizada em seu dia/hordrio de preferéncia. “Dias Indisponiveis
Doc.” ¢ o peso negativo quando o individuo possui docentes que foram alocados em periodos

que foram marcados como indisponiveis para o mesmo. “Col. Salas/Doc.” € peso negativo
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associado a cada colisdo de salas e docentes que ocorrem nas grades de horario de um
individuo da populagdo e “Dist Doc” refere-se ao peso negativo que ¢ multiplicado pelo valor
resultante do desvio padrio da distribuigdo de carga horaria entre os docentes.
Respectivamente, estes sdo os campos do formulario do protdtipo que deve ser preenchido

antes da execucao do AG em si, mostrados na figura 24.

4.2 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados em uma plataforma Windows 8.1, com processador

Intel Core 17 e 8 Gb de memodria RAM.

Apo6s a realizagdo de diversos testes, chegou-se configuragdo de parametros da
funcdo de avaliacdo para execug¢do do AG conforme mostra a tabela 6. Durante estes testes,
verificou-se que a parametrizacdo ndo pode sofrer amortizagdes, pois dessa forma algumas
das penalizacdes podem ser suprimidas pelas bonificagdes, fazendo com que o algoritmo nao

retorne a solugao esperada.

Parémetro Peso atribuido

Penalizacdo por alocagdo de docente em periodo indisponivel 120

Penalizagao sobre o calculo do desvio padrao na distribuicao de |2000
disciplinas

Penalizagdo por ocorréncia de colisdo entre salas e horarios dos | 700
professores

Bonus por alocagdo de docente em periodo preferencial 30

Tabela 6 - Tabela com ajustes dos pardmetros da fun¢do de avaliagdo.

Foram importados da planilha de horarios do 1° semestre do ano de 2014 do campus
Bagé da Unipampa, disponivel em seu sitio da infernet, os dados para simulagdo das
preferéncias dos dias e periodos que os docentes possuem para ministrar suas aulas. Isto foi
baseado nas alocagdes contantes na referida planilha, de forma com que se um docente foi
alocado, por exemplo, na segunda-feira, nos dois ultimos periodos da noite e na terca-feira,
nos dois primeiros periodos da tarde, para efeito de simulagdo, estes sdo os seus periodos
preferenciais. Contabilizou-se um total de 638 periodos preferenciais e foram adicionados
aleatoriamente 24 periodos divididos entre 4 docentes, em que os mesmos estariam

indisponiveis para ministrar suas disciplinas.
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O quadro abaixo mostra o resumo de uma das melhores execucgdes do prototipo:

+--Resultado AG--+

Tamanho populacao: 1000

Miéximo de geragdes: 3000

Percentual Elitismo: 10

Chance de mutacao: 0.5%

Probabilidade de Crossover: 65%

Avaliagao melhor individuo: 30709

Total de colisdes de salas: 0

Total de colisdes de docentes: 0

Total de Disciplinas Alocadas: 248

Total de Periodos Alocados: 429

Desvio padrdo na distribuicdo de disciplinas por docente: 1.9106173650410312
Total de quebras de restrigoes de docentes em horarios indisponiveis: 0
Total de alocagdes em horarios preferenciais de docentes: 293

Tempo Total: 9402.4 segundos (~ 2 h e 30 min)

Observa-se que do total de periodos alocados, 68,3% foram em horarios que os
docentes possuiam preferéncias por ministrarem suas aulas. Os outros 31,7% eram
indiferentes quanto aos periodos destinados a eles. Todos os periodos em que os docentes

encontravam-se indisponiveis foram preservados.

Restrigdes importantes que podem invalidar a aplicagdo de uma grade de horéarios,
como a alocagdo de uma sala/laboratorio para duas disciplinas diferentes concomitantemente,
e um professor ser alocado para ministrar aulas em duas ou mais salas a0 mesmo tempo,

foram satisfeitas.

Os testes foram realizados gerando as grades horarias para os semestres impares dos
cursos de Engenharia da Computacao, Engenharia de Producdo, Engenharia de Energias
Renovaveis e Ambiente, Licenciatura em Matematica, Licenciatura em Quimica, Licenciatura
em Fisica, Engenharia de Alimentos, Engenharia Quimica e Licenciatura em Letras — linguas

Adicionais, todos do campus Bagé da Unipampa.

A curva que mostra a evolugdo das aptiddes dos individuos com o passar das
geragdes pode ser observada na figura 25. Nota-se o rapido crescimento da curva, isso
acontece por causa das colisdes de salas e docentes, que por possuirem o 2° maior valor na
parametrizacao do AG, sdo tratadas primeiramente até serem sanadas. Posteriormente pode-se
observar um declinio na taxa crescimento dessa curva, o que nos leva a perceber que o

algoritmo faz com que passem a serem exploradas as solugdes que, apds ndo possuirem mais
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colisOes entre salas e docente, coibem as alocagdes em que professores estariam indisponiveis
para ministrarem suas aulas. Em seguida, busca as solu¢des que contemplem também suas
alocagdes preferenciais, que ¢ o parametro com menor peso. Isto segue até o final de sua

execucao.

Figura 25 - Grafico com a evolucao das avaliagdes do individuos do AG, limitado a mil

geracoes
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Fonte: Acervo proprio

Para confrontar esta informagado, pode-se observar o grafico da figura 26, onde nota-
se que tanto a curva das colisdes de salas, quanto a curva das colisdes de docentes decaem de
forma tdo rapida quanto a curva da avaliagdo dos melhores individuos cresce na figura 25.
Sendo que ainda se observa na figura 26 a queda também acentuada do niumero de alocagdes

de docentes em periodos em que os mesmos estdao indisponiveis.

Figura 26 - Grafico da quantidade de alocac¢des de salas/docentes com colisdo, e quantidade
de alocagdo de docentes em periodos marcados como indisponiveis, limitado a mil geragdes
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Fonte: Acervo proprio
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Quando a curva do melhor individuo da figura 25 comec¢a a diminuir sua taxa de
crescimento, acontece a busca do AG em alocar os docentes que ainda ndo estdo seus em seus
horarios preferenciais. Isto pode ser confirmado pela figura 27, que ¢ grafico que mostra o
crescimento do nimero de aloca¢des dos docentes em horarios de sua preferéncia. Esta figura
ainda mostra que no inicio da execugao do algoritmo, algumas geragdes sao passadas sem que
o numero da quantidade de alocacdes aumente de forma substancial. Este crescimento ocorre

logo apo6s este pequeno periodo e prossegue até o final da execucao do algoritmo.

Figura 27 - Grafico da quantidade de alocagdes preferenciais satisfeitas, limitado a mil
geracgoes
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Fonte: Acervo proprio
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A técnica de exploracdo de espago de busca mostrou-se funcional em relagdo ao
problema proposto, sendo que grades horarias aplicaveis foram geradas com sucesso. Grades
que ndo poderiam ser aplicadas (com colisdes de salas e horarios de docentes) também foram
geradas, porém somente ocorreram casos isolados, com populacdes pequenas, que limitavam

muito o espaco de busca do AG.

Pode-se observar que tanto o tamanho da populagdo quanto o nimero maximo de
geragdes foram itens impactantes no desempenho do algoritmo, pois o tempo de execucao
esta diretamente relacionado com estes, principalmente por causa do niumero de vezes com

que as fun¢des de cruzamento, mutacao e avaliagdo sdo executadas.

Todavia, quanto maior o tamanho das populagdes, maior ser torna o espaco de busca
e a diversidade genética. Na maioria dos testes, um espago de buscas grande encontrou
solucdes bem mais adequadas do que com populagdes pequenas. Algumas simulagdes com
populagdes de 300 individuos e nimero méaximo de 300 geragdes apontaram para grades de
horarios que nao possuiam colisdes de docentes/salas e nem ocorriam quebras de periodos em
que os docentes estariam indisponiveis, porém poucos periodos preferenciais foram alocados.
Isto mostra que a partir de um certo nimero de geragdes o algoritmo busca algum tipo de

ajuste fino para a sua solucdo, como pdde ser observado nas figuras 25, 26 e 27.

Pode-se ressaltar que a distribuicdo da carga horaria em muitos testes pareceu
prejudicada, por casos de disciplinas que acabaram sendo alocadas para os “Professores
Substitutos”. Como as informacgdes de disciplinas, horarios preferenciais e docentes foram
importados de planilhas com os hordrios dos semestres passados e do semestre atual, sempre
que nelas apareciam a informac¢do de que o docente era um professor substituto, o protétipo
lia essa informagdo como se esse docente fosse um docente efetivo do quadro da
universidade, e atribuia-lhe afinidades para essas disciplinas, o que muitas vezes pode ter sido
motivo de o mesmo ter sido escolhido para ministrar varias disciplinas, pois acabou possuindo

varias afinidades.

Como trabalho futuro, visa-se abranger elementos como a ideia de alocagao e divisao
dos alunos em turmas, que nao foi o foco deste trabalho. Essa divisao, possibilitara a alocagao

de turmas de diferentes cursos numa mesma sala quando a disciplina entre ambos for igual, e
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isto ajudaria tanto na alocagdo de salas, bem como, principalmente na melhor distribui¢dao da

carga horéria entre os docentes.

Duas formas de distribuicdo de disciplinas que deveriam ser coibidas pela
implementagdo ¢ a ocorréncia de 4 créditos de uma mesma disciplina em turnos diferentes do
dia (por exemplo, uma disciplina for alocada com 2 créditos pela manha e 2 créditos pela
tarde), e também a alocacdo de 8 créditos num mesmo dia, quando durante a semana podem

aparecer dias com apenas 2 ou 4 créditos alocados.

Assim como existem restricdes de alocacdo para docentes, com seus dias
preferenciais e indisponiveis, poderia ocorrer algo semelhante em relacdo as disciplinas,
podendo haver restri¢gdes deste tipo a serem configuradas no prototipo, como por exemplo a

disciplina de Desenho Técnico ser preferencialmente oferecida nos quatro periodos da manha.

Pode-se vislumbrar a execucdo deste algoritmo de modo a explorar o potencial de
arquiteturas paralelas, como comentado durante o texto, pois como visto, varias atividades sao
realizadas de modo que ndao dependem de outras fungdes do sistema, como a fun¢do de
avaliagdo, que em uma populagdo de 3000 individuos, ¢ executada 3000 vezes somente para
uma Unica geragdo. Certamente uma solugcdo que trabalhe de forma paralela obterd uma

consideravel otimiza¢ao no tempo de execucao do algoritmo.

E ainda a implementagdo de uma fun¢do que consiga mapear melhor o andamento da
execucdo e AG, e fazer com que o critério de parada possa ocorrer antes do numero de
geragdes maximo ser alcangado, se de alguma forma for elucidado que os individuos nao

possuem mais chance de desenvolverem-se, poupando desta forma, ciclos de execugao.
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